Examen Febrero 2009
Problema 1. - Regresion multiple.

El fichero PRegEne09.sav, contiene los datos correspondientes
a la observacion de 21 dias de trabajo en una planta quimica
para la oxidacion del amonio como una etapa en la produccidon
del acido nitrico. Las variables observadas son X1 (flujo de aire),
X2 (temperatura del agua de refrigeracion en 2C), X3
(concentracion de acido (%)) e Y (pérdida acumulada,
porcentaje del amonio que escapa sin ser absorbido).El objetivo
del estudio es encontrar un modelo que explique la pérdida
acumulada de amonio en funcidn de las otras tres variables.

1. Indica la variable respuesta y los regresores del problema.
Las variables del problema, épresentan datos atipicos?
¢Podemos suponer que nuestra variable respuesta es
Normal? Justifica tus respuestas.

oo n

La variable respuesta es la variable “y” y los regresores son x1 x2 y x3.

Responderemos a la cuestién de si presentan datos atipicos, pinchando en
Analizar-> Estadisticos Descriptivos -> Explorar, y seleccionaremos las
siguientes opciones:



Archive Edicién Ver Datos Transformar [Analizar | Grificos Utilidades Ventana 7

CHAE © Wb M F  Inome > |
[1 ~x1 m Estadisticos descriptivos > Frecuencias...
i x2 3 v Tablas > Descriptivos...

1180 27 58.9 4.2 Comparar medias » Explorar...
2180 27 58.8 37 Modelo lineal general » Tablas de contingencia...
3|75 25 59,0 3.7 Modelos lineales generalizados > Razén...
4162 |24  |587 |28 Modelos mixtos » Graficos P-P...
5|62 22 58,7 1.8 P S Gréficos Q-Q..
6|62 23 58,7 1.8 -
7|62 |24 [593 [1.9 Segrendn :
8|62 |24 593 |20 Logfineal E
9|58 23 58,7 1,5 Clasificar >
10|58 18 58.0 14 Reduccién de datos »
11] 58 18 58.9 14 E=calas »
:g :g ::; g:g :‘:: Pruebas no paramétricas »
14|58 |19 |593 |12 P e >
15|50 |18 |58.9 |.8 Supervivencia L
16| 50 18 586 |.7 Respuesta mdltiple >
17|50 19 572 8 Analisis de valores perdidos...
18|50 19 57.9 8 Muestras complejas 4
;3 :g gg g:g :‘95 Control de calidad »
21|70 |20 |59.1 |15 i :

Etiquetar los casos mediante:

2] | |

Mostrar
© Ambos () Estadisticos © Gréficos [ Etadisticos...| | Grdficos... | [ Opciones... |

Intervalo de corfianza para la media: 95 %
[] Estimadores robustos centrales

["] Valores atipicos

[ Percentiles

( Continuar | [ Cancelar | | Ayuda |




Diagramas de caja Descriptivos
@) Niveles de los factores juntos  [] Tallo y hojas
© Dependientes juntas 7] Histograma
g
Ayuda
[¥] Gréficos con pruebas de nomalidad
Dispersién por nivel con prueba de Levene

@ Ninguno
Estimacion de potencia
Transformados ~ Potencia: | Log natural v

No transformados

El programa nos devolvera las siguientes graficas:
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De las cuales podemos observar 3 valores atipicos (observaciones 1, 2y 3) que
podrian ser valores influyentes del modelo de regresién que queremos
proponer. Como no es seguro que sean influyentes, no se eliminaran.

Con respecto a las pruebas de normalidad, utilizaremos la herramienta K-S (
Kolmovorov-Smirnoff) y comprobaremos los p_valores que nos devuelve SPSS.

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Sm imov® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig
x1 241 21 002 81 21 007
2 207 21 019 895 21 028
x3 220 21 009 907 21 048
217 21 011 827 21 002

a. Correccion de la significacion de Lilliefors

Al realizar las pruebas de normalidad sobre nuestra variable respuesta, no
podemos decir que esta sea normal puesto que presenta un p-valor<0.10, por
tanto nos plantearemos realizar una transformacién

En el caso de que la variable respuesta no provenga de
una distribucion Normal, realiza una transformacion
adecuada y explica por qué has decidido dicha
transformacion.



Realizaremos una transformacion de box-cox:

Buscaren: |, Datos_11 ~ O i@
@ - Nombre - | Fecha de modifica.. Tipo
=P ). ARIMAs 20/11/201014:08  Carpeta d
Silios eclentes box-cox 06/06/200520:57 ___SPSS Synt
Escritorio
Bislinlecas
Equipo
Red
| m J »
oo -
Tieo (Sntaas (sps) ~] [ Cancelar |
[[Recw de Predictive Enterprise Repostory... | [L};

i i e e e —
CUAE® Oxh & » @O £ & |
* PRINT RMS. -

* PRINT LAMDA1.
COMPUTE ANS=MAKE(NL.2,0).

LOOP I =1TO NL.

COMPUTE ANS({l,1) = LAMDA1(1,1).
COMPUTE ANS(1,2)= sqrt{RMS(1,1)).
END LOOP.

* PRINT ANS.

save ANS foutfile=".

END MATRIX.

col1= lambda col2= rmse.

GRAPH
ISCATTERPLOT(BIVAR)=lambda WITH rmse /MISSING=LISTWISE H
TITLE="RMSE VERSUS LAMBDA'.

SPSS El procesador estd preparado.
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en la que tomaremos logaritmos neperianos de nuestra variable ya que el
minimo de la serie parece que se alcanza entorno al 0.

%*1 ]-LI Grupo de funciones:

%*2 O e Artméticas -

-~ 0 @@= BEE e 2
0 EE 026 Convessén
@O o ity
el [2] [Eandimons .

(condicién de seleccién de casos opcional)

(Aceptar| [ pegar | [Restablecer] |Cancelar| [ Ayuda |




Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar Gr

CHE T oo =bh & Fr- BE

[1:x1 80
x1 x2 x3 y In y
1480 27 58,9 42 144
2|80 27 58.8 37 1,31
3|75 25 59,0 < ¥ 1,31
4162 24 58,7 28 1,03
5162 22 58,7 1,8 59
6|62 23 58,7 1.8 59
7162 24 593 1.9 .64
8|62 24 59,3 2,0 .69
9|58 23 58,7 15 A1
10| 58 18 58,0 14 34
11|58 18 58.9 14 34
12| 58 17 58,8 1,3 .26
13|58 18 58,2 14 10
14| 58 19 893 1.2 18
15|50 18 58,9 8 -,22
16| 50 18 58,6 Y | -,36
17150 19 57.2 8 -22
18|50 19 57.9 8 -,22
19150 20 58,0 9 -11
20|56 20 58,2 15 A1
21|70 20 59.1 1,5 41

Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

In_y
N 21
Parametros normales®®  Media 4233
Desviacion tipica 52283
Diferencias mas Absoluta 133
extremas Positiva 133
Negativa =097
Z de Kolmogorov-Smirnov 608
Sig. asintét. (bilateral) 854

a. La distribucion de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.

Al realizar las pruebas de normalidad sobre nuestra variable ya transformada,
podemos afirmar que se comporta como una normal puesto que su p-valor es
0.854 muy superior al p-valor de 0.10.



3. Calcula la matriz de correlaciones de las variables del

problema. éQué regresores del modelo presentan una

mas estrecha relacidn lineal entre si? (indica el valor que
toma el coeficiente de correlacion de Pearson). ¢Cual es la
primera variable que deberia entrar en el modelo? (indica

el valor que toma el coeficiente de correlacion de

Pearson).

Resolveremos la pregunta pinchando en Analizar-> Correlaciones -> Bivariadas

# | Correlaciones bivariadas
— Variables:
&y &) x1
oHx2
<3
[ |#ny
Coeficientes de comelacidn
V| Pearson [ | Taub de Kendall [ | Speaman
Prueba de significacion
9 Bilateral Unilateral
V] Marcar las comrelaciones significativas

Y analizaremos los valores que nos devuelve el programa :

Correlaciones

x1 x2 x3 In_y
x1 Correlacion de Pearson J82* 500* 920
Sig. (bilateral) ,000 02 ,000
N 21 21 21 21
2 Correlacion de Pearson 7821 1 a9 888~
Sig. (bilateral) 000 080 .000
N 21 21 21 21
x3 Correlacion de Pearson 500 391 1 A482*
Sig. (bilateral) 021 080 027
N 21 21 21 21
In_y Correlacion de Pearson 920™1 868" 482" 1
Sig. (bilateral) 000 000 027
N 21 21 21 21

**. La cormelacion es significativa al nivel 0,01 (bilateral).

*. La cormrelacion es significante al nivel 0,05 (bilateral)

Se observa que el regresor X1 presentan una alta relacién lineal con la variable
respuesta, con un coeficiente de correlacion de Pearson de 0.92, por lo que
deducimos que la primera variable o regresor que deberia entrar en el modelo




deberia ser el regresor X1. Ademas, X1 y X2 son los regresores cjue presentan
mayor correlacién entre si, con un coeficiente de 0.782.

Realiza la seleccion del modelo mediante regresion por
pasos, hacia delante y hacia atras. Indica, para cada uno
de los tres métodos, el modelo teodrico resultante. Estudia
si los modelos obtenidos son reducibles (simplificables) y
si presentan multicolinealidad.

Para estudiar los distintos métodos de analisis de nuestro modelo, deberemos
meternos en el menu: Analizar -> Regresién -> Lineal.

ﬂ *PRegEnel9.sav [Conjunto_de_datos2] - Editor de datos SPSS
Archive Edicién Ver Datos Transformar |Ana1'rzarl Graficos Utilidades Ventana ?
= | [91 E o bk M -r Informes L4
et 8t Estadisticos descriptivos 3
Tablas 3
x1 ] x2 | >3 y | | I | |
1]80 27 ]58_9 42 ] Comparar medias 3 [ |
2|80 27 | 58,8 3.7 | Modelo lineal general » | |
3|75 125 |159.0 |37 Modelos lineales generalizad » | |
2162 A O Modelos mixtos v L | [
: g; gg :::; %g ; Correlaciones Cil] ! } I ].
7162 (24 159'3- 1'9 Regresién » Lineal...
8 62 24 | 59:3 20 Loglineal 3 Estimacién curvilinea...
9]58 23 i 58.7 1.5 Shesificey ' Logistica binaria...
10| 58 18 | 58.0 1.4 Reduccién de datos > e : -
6 18 | 89 T4 - N Logistica multinomial ...
2[ss [17 [s88 13 S ST
A Elr 18 1 39,8¢ s it Pruebas no paramétricas 3 -
13|58 18 [58.2 1.1 o) ; N Probit...
e o — eries temporales
14 )58 19 |59.3 1.2 .
15|50 |18 |689 |8 Sveervenc > i
16150 8 (28 6 - Respuesta multiple » Estimacién ponderada...
17|50 19 [57.2 8 Anilisis de valores perdidos... Minhnos Cunchatc st dox farer.
18| 50 l_19 |57.9 8 Muestras complejas 4 Escalamiento éptimo...
19150 |20 |58.0 |.9 Control de calidad > T

il ieal s i I 1
20| 56 | 20 |582 |15 R |
21|70 20  [891 [15 | Cina ]co - - | |
! i | . ; | . i

Ly

Dénde iremos variando el método de estimacidn, usando como variable
dependiente el logaritmo neperiano de “y”.

e Método por pasos:



& 95% L Clforin_y mear Método: [Pasossuc. |
& 95% U Clfor In_y mear
f%ZLCIforh_y‘mivi Variable de seleccién:

& 95% U ClforIn_y indiv l’l I

Coeficientes de regresién [V Ajuste del modelo
[] Estimaciones [] Cambio en R cuadrado |
[ intervalos de confianza  [] Descriptivos
[] Matriz de covarianzas [ ] Comelaciones parcial y semiparcial
[¥] Diagnésticos de colinealidad
Residuos
[¥] Durbin-Watson
[¥] Diagnésticos por caso
@ Valores atipicos a més de: desviaciones tipicas
(©) Todos los casos




[¥] De Cook ["] DfBetas

[¥] Valores de influencia [] DfBetas tipficadas

v T oo ("] DfAjuste

[V Media [¥] Individuos D“, ' )
—_— ["] Razén entre covarianzas

Intervalo de confianza: 95]

Estadisticos de los coeficientes

|| Crear coeficientes de los estadisticos
(@ Crear un nuevo conjunto de datos

Nombre de conjunto de datos:
Escribir un nuevo archivo de datos
Archivo... J

Exportar informacién del modelo a un archivo XML

[¥] Incluir la matriz de covarianzas

Criterios del método por pasos -
Entrada: 05  Salida: .10

| Cancelar
© Usaryalorde F

[¥] Incluir constante en la ecuacién
Valores perdidos

@ Excluir casos segun lista

() Excluir casos segun pareja

(© Reemplazar por la media




Variables introducidas/eliminadag

Variables Variables
Modelo | introducidas eliminadas Método
1 Por
pasos
(criteno:
Prob. de
F para
x1 . | entrar <=
L0850,
Prob. de
F para
salr >=
,100).

2 Por
pasos
(criterio:
Prob. de
F para
x2 . | entrar <=
050,
Prob. de
F para
salr >=
,100).

a. Variable dependiente: In_y

Resumen del modeld

R cusdrado |Emortip. de i3 | { Dorone )
Modelo R R cuadrado | corregida estimacion Watson
1 9200 2458 837 21108
2 950° 903 892 17219 1,425

3. Vanables predictoras: (Constante), x1
b. Varables predictoras: (Constante), x1, x2
¢. Variable dependiente: In_y

» Obtenemos una bondad del ajuste del 90,3%,,El valor del
estadistico de Durbin Watson indica nos hace pensar en
independencia de los residuos .

Coeficientes
Cosficientes
Coeficientes no estandarzad Estadisticos de
estandarzados os colinealdad
Modelo B Error tip. Eeta t Sig. Tolerancia |/ FIV
1 (Constante) -2.750 314 -5.744 ,000
x1 053 005 520 10,200 000 1,000 1.000
2 (Constante) -3,055 273 -11,182 000
x1 035 007 820 5,258 000 389 2,572
x2 a3 020 383 3,248 004 389 |\ 2.573)

a. Variable decendiente: In v

» El FIV(factor de varianza inflada) es inferior a 7 en todos los
casos, asi que nuestro modelo no presentara problemas de
multicolinealidad .




Variables excluidas’

Estadisticos de colineahidad
Correlacion Tolerancia
Modelo Beta dentro t Sig. parcial Tolerancia FIV minima
1 x2 283 3248 004 808 389 2573 389
x3 ,029° 274 787 084 750 1.324 750
2 x3 028° 337 JT41 081 750 1,334 344
a. Variables predictoras en el modelo: (Constante), x1
b. Variables predictoras en el modelo: (Constante), x1, x2
c. Variable dependiente: In_y
Estadisticos sobre los residuo?
Desviacion
Minimo Maximo Media tip. N
Valor pronosticado -1423 1.4509 4232 RETES] 21
Valor pronosticado tip. -1,137 2,148 ,000 1.000 21
Error tipico del valor
pronosticado 039 091 084 014 21
Valor pronosticado
corregido - 1320 1,561 4288 50883 21
Residuo bruto -.28720 30832 00000 18338 21
[ Residuo tip. -1,688 2.127| .000 849 21
Residuo estud. -1,980 2,279 =014 1.039 21
Residuo eliminado -, 39870 42028 -,00531 19853 21
Residuo eliminado estud. -2,148 2,625 -,003 1,102 21
Dist. de Mahalanobis 089 4,659 1,905 1,329 21
[ Distancia de Cook 000 483 o7 A17 21
[
mf T; — 004 23| oss 088 21

a. Variable dependiente: In_y

» Los residuos tipificados no se salen del intervalo(-3,3) asi que no

podemos considerar que existan residuos atipicos.

El maximo valor para la distancia de Cook es de 0.488 y el
maximo valor de influencia centrado es 0,233 por tanto

podemos decir que no existen observaciones influyentes.




Método hacia atras:

& Centered Leverage Vz
& 95% L Clforin_y mear
& 95% U Clforin_y meai
& 95% L Clfor In_y indivi

e P .
& J2/4 U LITOrin_y inaiv

oHx3
Método: | Hacia atrés
Variable de seleccion
] |
l_l Etiquetas de caso
N I
Ponderacién MCP:

[Estadisticos...| | Graficos... | [ Guardar... | (Opciones...

Variables introducidas/eliminadat

Varnables Variables

Modek | introducidas | eliminadas

Método

1
2

Introducir
Hacia
atras
(criterio:
Prob. de
F para
salir >=
.100).

3. Tedas las vanables solicitadas introducidas

b. Varnable dependiente: In_y

Resumen del modelé

R cuadrado | Error tip. de la Durbin-
Modelo R R cuadrado | corregida estimacion Watson
1 850° 203 888 ,17680
950° 903 892 17219 1.425

a. Variables predictoras: (Constante), x3, x2, x1

b. Variables predictoras: (Constante), x2, x1
€. Variable dependiente: in_y




e Método hacia delante:

fﬁS'f. LClforin_ym

(ST Regresionneal (]

% x1 - s ] r;p Ehl diente: -Aceptar
x2 ' | _y

&0 —
&by Sguient [ Restablecer |
& Unstandardized Pny - . Fr—
y Unstandardized H( hzqmcbettes: Cancelar
& Standardized Resic x1 [ Awda |
& Cook’s Distance [C 3 | ’ I b2
& Centered Leverage| &1‘3
& 95% LClforin_ym Método: [Hacia delante |
& 95% UClforin_yn
&95:4 U Clforin_yir > ‘ ] =
& Unstandardized Pn I_] —
& Unstandardized Re Etiquetas de caso:
& Standardized Resic | v | |
& Cook's Distance [C =
yCentered Leverage Ponderacion MCP:

Modelo

Variables
introducidas

Variables
eliminadas

Método

1

x1

x2

Hacia
adelante
(criterio:
Prob. de F
para entrar
<=,050)

Hacia
adelante
(criterio:
Prob. de F
para entrar
<=,050)

a Variable dependiente: In_y

Para todos los métodos estudiados, los datos sobre los modelos que nos arroja

SPSS son idénticos, asi que a partir de ahora nos remitiremos a usar un Unico
modelo, por ejemplo el de pasos sucesivos.




Concluimos que para todos los métodos de estudio posibles los resultados que
nos arroja SPSS no presentan multicolinealidad, puesto que el FIV es inferior a 7
en todos los casos posibles.

Los modelos obtenidos nos son reducibles puesto que los p_valores para los
regresores que han entrado dentro del modelo, indican que son significativos.

¢Qué modelo de regresidon propondrias y por qué?
. . 2
Determina el modelo ajustado y comenta el valor de R".

Como hemos podido observar realizando el método de regresidn por pasos,
hacia adelante o hacia atras, y dicho anteriormente, el SPSS nos devuelve unas
modelos iguales utilizando estos métodos.

Propondriamos un modelo con los regresores X1 y X2 puesto que son los que
presentan mayor relacién con la variable respuesta, obteniendo un coeficiente

de R de 0.903 (bondad del ajuste).

El modelo ajustado seria el siguiente = Ln(y)=-3.055 + 0.035X1 + 0.063X2+€E

Para el modelo resultante del apartado anterior, guarda
los residuos y los valores ajustados y estudia si se verifican
las hipotesis del modelo de regresion multiple,
comentando los procesos utilizados.

Hipdtesis de normalidad: realizaremos un contraste de normalidad para los
residuos, como observamos el p_valor indica que validamos la hipotesis de
normalidad puesto que este es mayor de 0.10.



Archivo Edicién Ver Datos Transformar

Analizar | Grificos Utilidades Ventana 7

CHAE 60 wh #F Iomes '
e Estadisticos descriptivos »

y in_y L ; C00_1 LEV 1
1]4.2 144 Comparar medias > 836 ,01901 2
2137 1.31 Modelo lineal general » D46 20320 2
3[37 1.31 Modelos lineales generalizados » 865 ,04218 Az
4(28 1,03 Modelos inidos y V37 ,25485 0¢
i7s % G * b0 o0 w
7]1.9 64 Regresta > 57 00087 08
8]2,0 69 g > B2 00169 0¢
9|15 A Clasificar > B43 00567 0¢
10114 34 Reduccién de datos » B71 07224 J0¢
1114 34 Escalas » B71 07224 ,0¢
1; :3 ?g Pruebas no paramétricas » Chi-cuadrado...
w12 18 Series temporales » Binomial...
15| 8 ~22 Supervivencia » Rachas...

16].7 -36 Respuesta muiltiple » K-S de 1 muestra...

17].8 -22 Anélisis de valores perdidos... 2 muestras independientes...
18(.8 -22 Muestras complejas » K muestras independientes...
1919 -1 Control de calidad 4 2 muestras relacionadas...
g‘: :': :‘: C:.ING COR... . K muestras rdaciomtirm..
22 | I |

$ Unstandardized Re

Standardized Resic

| & Cook's Distanca IC ™
Distribucion de contraste
il S [ Exectas... ]
Hfesen B (Qpones._|

i0JO! AQUI HAY UN ERROR PORQUE SE HA REALIZADO LA PRUEBA DE
NORMALIDAD A LOS VALORES AJUSTADOS EN LUGAR DE LOS RESIDUOS.



Prueba de Kolmogorov-Smirnov para una muestra

Unstandardz
ed Predicted
Value

N 21
Parametros normales®® Media 4233245
Dunsiuchon fipion 49739225
Diferencias mas Absoluta 194
extremas Positiva 194
Negativa -128
Z de Kolmogorov-Smirnov 889
Sig. asintot. (bilateral) 403

3. La distribucion de contraste es la Normal.
b. Se han calculado a partir de los datos.

e Hipdtesis de homocedasticidad: para validad esta hipdtesis representaremos
los residuos en funcion de los valores ajustados en un gréafico de dispersién, y
observamos que presenta una disposicién de datos de forma aleatoria por
tanto podemos validar esta hipotesis.

+ ' [Conjunto_de datos. d 5
Archivo Edicion Ver Datos Transformar Analizar IGniﬁcos] Utilidades Ventana ?
EFHAE o wh A Ei= B Generador de gréficos...

|1 = | l Interactivos »
v In_y PRE 1 Cuadros de didlogo antiguos » Barras...
142 1,44 1,49094 = s Barras 3-D...
2|37 1,31 1,49094 | | i =
3[37 131 1,18700 12134 70465 i
4]23 1,03 66330 36632 212737
5|18 59 53638 05141 29857 Secne
6[1.8 59 59984 -01205 -07000 Maximos y minimos...
7|19 64 66330 -02145 - 12457 i OR G
82,0 69 66330 02984 17332
9|15 41 45823 -05277 -30643 Panescle etror
1014 34 14091 119556 113571 Piramide de poblacién
11[1.4 34 ,14091 ,19556 1,13571 Dispersion/Puntos...
1213 26 07745 118492 1,07389 HE i
13]1.1 10 114091 -,04560 -,26484
1412 18 20438 -02205 -12808 ,00050 0302
15] 8 -2 -14231 -08084 - 46946 01059 0657
16].7 -36 -14231 -21437 1,24494 07449 0657
17] 8 -22 -07884 -14430 -,83802 03585 0712
18] .8 -22 -07884 -14430 -,83802 03585 0712
19].9 =11 -01538 -08998 - 52256 01893 1025




& Standardized Residual e e | Cancelar |

el [ | Can ]

& 95% L ClforIn_y mear Etiquetar los casos mediarte:
ISS%UCIforh_ym m

& 95% L ClforIn_y indivi
& 95% U Clfor In_y indiv

["] Anidar variables (sin filas vacias)

[ Anidar variables (sin columnas vacias)

Plantilla
[] Usar las especfficaciones gréficas de:

Archivo...

| Titulos... | [Opciones...




Unstandardized Residual

0,40000
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0,20000 -G
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o
o
0,00000
o o
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o
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-0,20000 o
o
I I || I ]
.0,50000 0,00000 0,50000 1,00000 1,50000

Unstandardized Predicted Value

Hipotesis de independencia: para comprobar esta hipotesis Realizaremos un
correlograma o autocorrelograma, en el cual podemos observar que no existe
ninguna correlacion significativa.



Archwo Edmén\'erbatos Tranafonﬂar m Gréficos Utilidades Ventana ?

CEHBE &0 Wb M F infomes »
- Estadisticos descriptivos 3
E [ Tabl »
y In_y PRE e i €00 _1 LEV 1

1]4.2 1.44 1 Comparar medias 436 ,01901 232
2|37 1,31 1 Modelo lineal general » D46 ,20320 232
3137 1,31 1 Modelos lineales generalizados » 465 04218 126
4128 1,03 Modalos midos y F37 ,25485 ,08C
5|18 59 Conslacionas N B57 00172 ,004
6]1.8 59 & ~ Doo ,00015 J02¢
71,9 64 Regresion 457 00087 08¢
3]2,0 69 Logiinea) ¥ B32 ,00169 08¢
9115 A Clasificar » B43 00567 087
10]1.4 34 Reduccién de datos » BT1 07224 ,08C
1 1.4 .34 Escalas » 571 .0?224 J08C
E :'3 i: Pruebas no paramétricas » ?39 12335 15¢
1212 18 Series temporales 4 Crear modelos...
15| 8 2 ] Supervivencia > Aplicar modelos...
16| .7 -36 ] Respuesta multiple ' » Suavizado exponencial..
171 .8 -22 4 Anilisis de valores perdidos... Aidorreoreaion
18] .8 -,22 1 Muestras complejas L4
10l a 11 ARIMA...
S ek o i Control de calidad » s 5
20015 T = Descomposicion estacional...
21[15 a SO SOk Anslisis espectral...
;i Gréficos de secuencia...
24 Autocorrelaciones...
25 Correlaciones cruzadas...
26
27

&3&1

Hx2

ehx3

&y

Sy

& Unstandardized Pn
& Standardized Resic
& Cook's Distance [C _
»F" =l 1

Mostrar

[V] Autocomelaciones
IE ! l . - ! ;

["] Dferenciar:
[ ] Dfferenciar ciclo:

Periodicidad actual: Ninguna

Variables: r——
& Unstandardized Residual [RES
| Cancelar |

Transformar
Cmm—




7.

Unstandardized Residual

[J Coeficiente
1,0 Limite de confianza
superior

Limite de confianza
inferior

] [

0o mll

e

ACF

-0,54

-1,09

1 r 1 1 1 1 1 1T 1T 1T 1T 1T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

NUm. de retardos

¢Existen observaciones influyentes? Comenta los criterios
utilizados.

El maximo valor para la distancia de Cook es 0.488 y el maximo valor de
influencia centrado es 0.233 por tanto podemos afirmar que no existen
observaciones influyentes.

Los criterios que hemos utilizado han sido la distancia de Cook y el Valor de influencia
centrado. En los apuntes se puede consultar en qué consisten.

iFALTARIA COMENTAR QUE LOS RESIDUOS GRANDES PUEDEN INDICAR VALORES
INFLUYENTES! RESIDUOS TIPIFICADOS FUERA DEL INTERVALO (-3,3)

Proporciona una estimacion puntual de la pérdida de
amonio cuando X1 = 60, X2 = 20, X3 = 60. {Podemos
asegurar que la pérdida de amonio sera inferior a 1.8? ¢Y
en promedio para los dias de esas caracteristicas?.



Al 2] 3] v Wy [ Pedccm K PRE I | L (v | o
10 |27 (589 |42 | 14 145 AW | i) 1.65208 | 108156 | 1.90031 |
2|80 |21 (588 |37 1.3 145 14505 12992 168256 1.08156 1.90031
3|75 |5 (890 (3T | 1.3 195 1.18700 | 103613 | 1.33787 | 79504 | 15789 |
ale2 |24 Tsar (28 | 1.03] (3] 66330 | 53370 | 79291 | 21902 | 104758 |
sl |2 ser 18 | 59 50 | 53638 | 4538 | 61893 16531 | 07ed |
6|62 |z3 (%87 |18 | ) 5| 59384 | avi2s | 70044 | 2203 | 97533 |
7|62 |24 (%83 (19 | 64 63 66330 53370 | 9291 21902 | 104758 |
sle2 |2 583 (20 | 69 53 66330 | 53370 19291 | 27902 | 104758 |

= elss 12 isar 115 | Tl 2 58| 12408 | 59138 | o278 | 84372 |
0|8 |18 (580 (14 | M " 14091 | 01157 | 27025 -24328 | 52510 |
njss (1 (889 14 | M 1" 14091 | 01157 27025 | 24328 | £2510 |
2] |17 (88 (13 | 2% 05 | 07745 | - 08576 | 24066 31943 | aran |
13]ss (18 (582 |11 | 0] [ 14091 | 01157 | 27025 | . 24328 | 52510 |
wle (1 (83 12 | ) T2 20438 | W04 | 30531 AT120 | 199 |
1Bl (18 (589 |8 | 22| 17 M| - 26410 | 02051 | - 52002 | 2041 |
OERREEERED 7 % ! 2| 26410 | 02051 §2402 | 77541 |
7|5 |19 (572 |8 | -22 -1 -oT884 | - 20359 04590 - 46151 | 30382 |
B0 (19 (579 |8 | 22| "l - OT884 | - 20359 | 04590 | - 46151 | W82 |
9]0 |20 (%80 |9 1" 05| -01538 | - 15685 | 12483 | 40336 | 37260 |
201% (20 (582 (15 | 4 7| 19703 | 10636 | 28521 - 17532 | 56939 |
21|70 (20 (580 15 | 4 (3 69267 | 50261 | 88273 | 28402 | 110132 |
zle o | _ ' 1 1@[ I el [ ] Y]
I

0 Estimacién puntual: 0,33864
0 Intervalo de confianza respuesta promedio: (0,24997 ; 0,42732).
0 Intervalo de prediccién para observaciones futuras: (-0,03383; 0,71112)

Estos valores son para la variable respuesta con transformaciéon de logaritmo
neperiano, para conocer los valores reales de la respuesta variable, desharemos este
cambio tomando la exponencial de los valores anteriores.

0 Estimacion puntual > 1,403
60’33864 — 1 403

0 Intervalo de confianza respuesta promedio - (1,28 ; 1,53)
eO,24-997 — 1,28
eO,42732 — 1 53

0 Intervalo de prediccién para observaciones futuras - (0,96 ; 2,03)
e—0,03383 — 0,96

eO,71112 — 2'03

No podemos afirmar que la perdida de amonio sea inferior a 1,8 puesto que el
intervalo de prediccion para observaciones futuras nos indica que podria sera hasta



2,03; En cambio para la respuesta promedio si podriamos afirmarlo puesto que el valor
maximo que podemos obtener dicha respuesta promedio serd de 1,53.



Examen Febrero 2009
Problema 3. - Analisis clasico de series temporales.

1. Representa los datos de la ocupacion hotelera en un
grafico temporal. ¢ La serie presenta Estacionalidad?

En primer lugar definiremos las fechas pichando en datos-> definir fechas.

Definir fechas

Los casos son:

< El primer caso ez Aceptar
Arios o
Ariog, timestres Periodicidad a Restablecer
——  nivel superior
Afiog, timestres, meses | E Afio: 2004 Cancelar
Dias

Mes: 1 12

g

Semanas, dias

Sem., dias laborables(5)
Sem., dias laborables(g)
Horas

Dias, horas

Dias, hora laborable(d) —

Fechas actuales:
Minguno

Y elegiremos la opcidn meses, aios, definiendo asi, como comienzo de la serie enero
de 2004 , observamos que se nos han generado 3 nuevas variables, year_: ;month_: ;y
Date_; y se han guardado en la hoja de datos.

Posteriormente para representar la serie seleccionaremos la opcion graficos de
secuencia del menu, series temporales a su vez incluido en analizar( Analizar -> Series
Temporales -> Grdficos de secuencia.)




Ef trabajo_hoteles.sav - SPSS Editor de datos

Archivo  Edicién  Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7

=H i & b M -ﬁ Informes 3
| 1- r Estadisticos descriptivos 4
pErsonas MOMNTH Tablas ' r var var var
1 5566 1 [JA Comparar medias 3
2 71374 2 |FE Modelo lineal general 2
3 77550 I|M Modelos lineales generalizados »
4 83860 4 | A Maodelos mixtos 4
5 86920 51M C -
orrelaciones 3
& 84441 6|JU - » R
7 82357 7[JU egresian
8 92653 g|Al  Leglineal g
q 88372 q | SF Clasificar 3
10 77960 1010 Reduccion de datos 2
ik 67621 11N Escalas »
E 57262 12 | DA Pruebas no paramétricas 4
13 56232 194 Series termporales 4 Crear modelos,
14 69725 2|FE
15 33736 3M Supervivencia 4 Aplicar modelos...
16 87578 4| AR Respuesta mltiple ' Suavizado exponencial...
17 89278 51M Anilisis de valores perdidos... .
B 94097 510 Mucst - , Autorregresion...
uestras complejas
ARIMA...
19 93741 71U Control de calidad » i .
20 100909 8 | Al Descomposicidn estacional...
Curva COR... -
21 97512 9| SE Analisis espectral...
22 84857 10 | OCT 2005 e .
>3 74779 11 NOV 2005 Graficos de secuencia...
24 G3457 12 |DEC 2005 Autocorrelaciones...
25 63835 1 [ JAN 2006 Correlaciones cruzadas...

Seleccionaremos como variable personas y como etiquetas del eje del tiempo la
variable Date.

1| Graficos de secuencia

d:l MOMTH, period 12 [M arables:

& personas
=

Restablecer

IIII
!
i

Cancelar
fyuda

Etiquetas del eje del tiempo:

[+ ] | &4 Date. Format: "MMM *

Transformar

[] Transformacién log natural
[ Diferenciar; 1
[ Diferenciar ciclo: ]

Perodicidad actual: 12

[ Un gr&fico por variable [ Lineas temporales... ] [ Formatao. .. ]

Esta opcidn nos devuelve la siguiente serie de la que podemos deducir, que si
presenta una estacionalidad que se repite cada 12 meses, con una tendencia




aparentemente lineal con una pendiente positiva y que a priori parece la de un
modelo multiplicativo.

140000+

120000+

100000+

personas

20000

G00004

40000+

T I T T T T T T T T T T I T T I T T T T
JAN APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAM APR JUL OCT JAN APR JUL OCT

NMimero secuencial

2. Justifica si se trata de un modelo aditivo o multiplicativo.
Para confirmarlo, realiza un grafico de desviaciones tipicas
frente a medias para cada aino( represéntalo en tu folio a
mano alzada).

Para realizar una comprobacion tangible de que realmente es un modelo multiplicativo
como inicialmente se observa generamos el grafico comparativo de las desviaciones
tipicas frente a las medias. Para ello seleccionaremos la opcién:

Analizar-> Comparar medias -> Medias.




EA trabajo_hoteles.sav - SPSS Editor de datos

Archive Edicion Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7

=H m oo Wb M Informes 3
|1 : |— Estadisticos descriptivos 4
personas MONTH bl £ ! I I I

1 55656 1A Comparar medias 4 Medias...
o 71374 2 |FE Maodelo lineal general 3 Prueba T para una muestra...
3 77550 3M Modelos lineales generalizados » Prueba T para muestras independientes...
2 83860 4 | AR Meodelos mixtos 4 Prueba T para muestras relacionadas...
H i, 5, M Correlaciones 4 AMOVA de un factor...
6 84441 6|JU = o ;
7 82357 7[JU e
8 92653 g[A| | lLoglineal ’
g 88372 9| SE Clasificar 3

10 77960 100 Reduccidn de datos 3

11 67621 11N Escalas b

12 57262 12| DE Pruebas ne paramétricas 4

13 55232 1| JA Gineet | .

W 69725 3 [FE eries .empx.Jra es

15 88786 3 M Supervivencia >

16 87578 4 | AR Respuesta miltiple >

17 89278 5IM Anilisis de valores perdidos...

18 94092 6]JU Muestras complejas 4

19 93741 RS Control de calidad 3

20 100909 8| AL Curva COR...

21 97512 9|5 ; ' ;

22 84857 10[0OCT 2005 | | |

Pasaremos la variable dependiente personas y como variable independiente la variable
Year. Posteriormente pincharemos en opciones y seleccionaremos Unicamente Media
y Desviacion tipica .

5| Medias

JHMONTH, period 12 [M Dependientes:
& Date. Format: "MMM &b personas

Restablecer

Capa 1de 1
Anterior Siguiente

Cancelar

Independientes:

E ‘ JHYEAR. not periodic [YE

il
I i)

Obteniendo la siguiente tabla de la que seleccionaremos los datos para llevarlos al
Editor de datos para poder asi trabajar con ellos.



Informe

ersonas
YEAR, not periodic Media N Desv. tip.

2004 12 11945,046
2005 12 | 1446
2006 12 | (6872867
2007 12 | 185281918
2008 11 17989,847
Total 50 | [IB9851008

Posteriormente representaremos graficamente esta informacién en un grafico de
dispersion de desviaciones tipicas frente a medias.

B trabajo_hoteles.sav - SPSS Editor de datos

Archive Edicion  Ver Datos Transformar Analizar | Graficos | Utilidades Ventana 7

= E [% E o 5 4y E? ik "l_ EE % Generader de graficos...
52[]-: Media Interactivos 3 i
personas MONTH DATE Cuadros de didloge antigues 4 Barras...
1 55656 1 [JAN 2004 y X Bareea D
2 71374 2 |FEB 2004 2pa .
3 77550 3 [ MAR 2004 94098.80 | 10874.32 o
4 83860 4 [ APR 2004 9799260 | 11825.99
5 86920 5 [MAY 2004 1004440 | 11639,94 tREnn
6 84441 6 | JUN 2004 100226,0 | 11367.86 Maximes y minimos...
7 82357 7 [JUL 2004 109047.6 | 20139.58 Diagramas de caja
8 92653 8 |AUG 2004 114551,8 | 17473.89 P
9 88372 9 | SEP 2004 103135,0| 992072 aftes GEEah
10 77960 10 | OCT 2004 94509.80 | 12428.30 Bicamiitdepob et
11 67621 11| NOV 2004 8524520 | 13638.85 T —
12 57262 12 | DEC 2004 68147.50 | 10478.83 T
13 55232 1] JAN 2005 e
Dispersion/Puntos @
«..1- ] Dispersion LT Dispersicn . Purtos
o simple =" | matricial JBl| simple - I
Tk oA al] oy |
) Ayuda | |

& Dispersion ; « 1| Dispersian
L superpuesta  (»hSL0 3-0

Seleccionaremos:

Grdficos -> Dispersion ->Diagrama de dispersion Simple Pasaremos las variables:

medias en el eje X,y desviacion tipica en el eje Y



@ personas

Sl MONTH, period 12 [M
oaDate. Format: “MMM

Plartilla

|Usar las especificaciones graficas de:

|;‘1'-.n:hi~.n:u...

Eie Y-

E |, Desv_tip |

Pegar

Eje X

| [#weda | Restablecer
] Cancelar

Establecer marcas por:

iy | [ A ]

lj Etiquetar los casos mediante:
4] |

Panel paor

Filzs:
]

[ ] Anidar variables (sin filas vacias)

Columnas:
]

[ Anidar variables (sin columnas vacias)

| Thulos... | Opciones.. |




SPSS nos devuelve la siguiente grafica:

18000,00

16000,00

p

Desv_ti

14000,00

12000,00 0

| | | | | | |
75000,00 80000,00 85000,00 90000,00 95000,00 100000,00 105000,00

Media

De la que concluimos que se observa un claro aumento lineal de la desviacidn tipica
conforme aumenta la media, y que por tanto, se trata de un esquema multiplicativo,

que responde a la siguiente ecuacion.

Xi=Tex Egx |y

Donde Tt esla componente de tendencia, E¢ es la componente estacional |iesla
componente irregular de la serie.



3. Extrae las componentes de la serie (Tendencia-ciclo,
Estacionalidad, e Irregular) . Indica los 3 primeros valores
de cada componente.

Para realizar la extraccion de las componentes de la serie realizaremos la
desestacionalizacion con la opcion : Analizar ->Series Temporales ->Descomposicion

Estacional.

E trabajo_hoteles.sav - 5P55 Editor de datos

Archivo Edicién Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7

=H I% E ¥~ i E? iy -r Informes 3
13 - Media Estadisticos descriptivos L
personas MONTH Tablas ' ir var var var
1 55656 1JA Comparar medias 4
2 71374 2 FE‘.: Meodelo lineal general 3
3 77550 3 Ma{ Modelos lineales generalizados 3
4 83860 4 ’E‘F? Modelos mixtos 4
5 86920 5 M4 . :
] orrelaciones 3
6 84441 6|JY = . -
7 82357 7 U e
8 92653 8 (A |k ’
g 88372 9 |SE Clasificar 3
10 77360 100 Reduccion de datos [
11 67621 11 |N Escalas L
12 57262 12 | DY Pruebas no paramétricas 4
2 e L Series temporales 4 [ Crear modelos.
14 69725 2|FE
15 38786 M Supervivencia 4 Aplicar modelos...
16 87578 4 | AR i U e £ Suavizado exponencial...
17 89278 M Anilisis de valores perdidos... .,
Autorregresian...
18 94092 6|JU Muestras complejas 4 ARIMA
19 93741 7Y Control de calidad 4 T =
20 100909 3 Al Descomposicién estacional...
| Curva COR... e
21 97512 9 |SE. Anilisis espectral...
22 84857 10 | OCT 2005 - .
>3 4779 11 TNOV 2005 Graficos de secuencia...
22 63457 12 |DEC 2005 Autocorrelaciones...
25 £3835 1| JAN 2006 ] ] Correlaciones cruzadas...

Seleccionaremos como variable personas marcaremos en la casilla multiplicativo y puntos
finales ponderados por 0.5 ya que es un periodo par (12 meses)



X Descomposicién estacional @

JHMONTH, period 12 [M ‘*’Eb'ﬁi Aceptar

& Vedia PErSOnas

ﬁ[ﬁlesv_tip Pegar
Modelo Restablecer
i@ Multiplicativo () Aditivo Cancelar

Ponderacian de la media mavil

(") Todos los puntos por igual
(@) Purtos finales ponderados por 5

Perodicidad actual: 12
Mostrar el listado por casos

Guardar...

Y se nos generaran las siguientes 4 variables en nuestro Editor de Datos .

ERR_1 SAS 1 SAF 1 STC 1 YEAR MOMNTH DATE
TUT/cb 81427 29226 [ .Ba35) ; 2004 1 [JAN 2004
1,03470 82198, 15466 86832 79441 28258 2004 2 |FEB 2004
95367 7469840082 1.03617 7832754273 2004 3 |MAR 2004
99628 77554 72567 1.08130 7784414748 2004 4 | AFPR 2004
1,03694 79919 62922 1.08759 77072 64348 2004 5 | MAY 2004
1,00366 76498 93560 1,10382 76219, 71177 2004 6 [JUN 2004
94422 71089,23432 1,15850 75288, 79611 2004 T [JUL 2004
1,01628 7690814640 1.20472 75676.33701 2004 8 |AUG 2004
1,01770 77597 66879 1.13885 76245.07313 2004 9 | SEP 2004
99466 7648985208 1.01922 76900,23867 2004 10 | OCT 2004
97575 75554 42055 .89500 7743201430 2004 11 [NOV 2004
1,00990 79420 26671 72100 7864138799 2004 12 | DEC 2004

SAF_1 Es la componente estacional estimada.
STC_1 es la componente tendencia estimada.
ERR_1 es la componente irregular estimada.
SAS_1 es la serie desestacionalizada.

Para aclarar mas hemos realizado la representacion individual de las componentes de
la serie , usando la opcion Analizar->Series Temporales-> Grdficos de secuencia.
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- 105000 K
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Fecha

ERR_1 es la componente irregular estimada, al ser un modelo multiplicativo, dicha
componente oscilara entorno al valor 1,si fuera un modelo aditivo, oscilaria entorno al
valor 0.



1,20000

1,00000

MUL CEN 12

0,50000+

Factores estacionales para personas de SEASON, MOD_2,

0,50000

T T T T T T T T T T T T T T T T T T I T
JAN APR JUL OCT JAM APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAM APR JUL OCT

Fecha

SAF 1 DATE
68351 | JAN
86832 | FEB
1,03817 | MAR
1,08130 | APR.
1,08759 | MAY
1,10382 | JUN
1,15850 | JUL
1,20472 | AUIG
1,13885 | SEP
1,01822 | OCT
.89500 | NOW
2100 | DEC

SAF_1 Es la componente estacional estimada,repetida cada 12 meses con los valores
anteriormente indicados.



110000,00000-
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100000,00000

90000,00000—
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70000,00000-
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JAM APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JAN APR JUL OCT JA&M APR JUL OCT
Fecha

STC_1 es la componente tendencia estimada.

4. ¢{Como dirias que es la tendencia? Intenta dar una
explicacidn a la forma que presenta.

Para resolver esta cuestion pincharemos en Analizar series temporales. -> Grdficos de
secuencia . y pasariamos como variable dependiente la tendencia. Devolviéndonos el
siguiente grafico .




110000,00000

MOD_2

100000,00000
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MUL CEN 12
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70000,00000=
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Fecha

Concluimos que la tendencia es creciente hasta finales de 2007 y decreciente en
adelante, parece tomar la forma de un modelo cuadratico o cubico, aunque para
verificarlo lo veremos mas adelante.

5. Proporciona un modelo determinista que nos permita
realizar predicciones, justificando qué curva has
seleccionado para representar la tendencia.

Expresa el modelo de la forma:

OCUPACION HOTELERA ESTIMADA = .....

Realizamos la regresion lineal pinchando en Analizar -> Regresion lineal -> Estimacion

curvilinea , para decidir cudl es el modelo matematico que mds se ajusta a nuestro
modelo de estudio.



Q trabajo_hoteles.sav - SP5S Editor de datos

Archivoe Edicion Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos Utilidades Ventana 7

= E [% E" 4 ; - E? M ;r Infermes 3
-'1'_ YEAR 2 Estadisticos descriptivos FF
personas Meda [ O . ’ SAF 1 STC_1
1 55656 | 6118940 Comparar medias ¥ 19226 68351 79998.15250
2 71374 | 80157,80 Modelo lineal general b 5466 .86832 79441,28258
3 77550 94098,80 1 Modelos lineales generalizades » (0082 1.03817 7832754273
4 83860 | 9799260 1 Modelos mixtos ) 12567 1.08130 7784414748
5 86920 | 1004440 1 c : 2922 108759 77072,64948
orrelaciones 3
6 84441 | 1002260 | 1 = - v S
7 B2357| 1090476 2 SN iz
8 92653 | 1145618 | 1 Loglineal 3 Estimacion curvilinea...
3 88372 | 1031350 A ' Legistica binaria...
10 77960 | 9450980 ( 1 Reduccién de datos 3 i e
11 67621 | 8524520 1 Ecale , 0 : |
rdinal...
12 57262 | 68147.50| A Pruebas no paramétricas 3 .
L i - Series temporales » i
L At - Supervivencia 3 No lineal...
15 B8786 . = S
% 57578 ) Respuesta miiltiple 5 Estimacidn ponderada...
17 89278 . Andlisis de valores perdidos... Rineeselasliaro el i sss
18 94092 5 Muestras complejas + Escalamiento éptimo...
19 93741 s Control de calidad O s Trrouny TITOETITITY
20 100909 . Curva COR 7498 1,20472 83651,17839
21 57512 : : , 1824 1,13885 83930.42392

Marcamos la tendencia como variable dependiente y seleccionamos los modelos que
creemos que pueden corresponderse con nuestra variable de estudio. TAMBIEN
DEBERIAMOS SELECCIONAR “MOSTRAR TABLA ANOVA” PARA DETERMINAR Sl TODOS
LOS TERMINOS DE LA CURVA MODELIZADA SON SIGNIFICATIVOS.

-
| Estimacién curvilinea

% Dependientes: re—
pErsonas -

d:IYE-'l'-.H. not periodic: [Y] E &Gcln de tendencias pal —
JHMONTH, period 12 [M

6?,-:[ Date. Format: "MMM Independierte Restablecer
ﬁ Emor para personas de ) Variable:

ﬁ Series ajustadas estac Cancelar

ﬁ Factores estacionales 3 | |

@ Tiempo

il
g

Incluir constante en la ecuacion
Hiquetas de caso:

E | | Representar los modelos
Modelos
[ Lineal Cuadrdtico [ | Compueste [ | Crecimiento
[ Logaritmico [¥] Clibico s [] Exponencial

[ Inverso [] Potencia [] Logistico

| Mostrar tabla de ANOVA




Devolviéndonos SPSS el siguiente
grafico:

Ciclo de tendencias para personas de SEASON, MOD_1, MUL CEN 12

) Ohservada
110000,00000- —— Cuadratico

—= Clhico

100000,00000=

90000,00000-

30000,00000+

70000,00000 T T T T T T T
0 10 20 30 40 30 60

Serie

Observamos que el modelo cubico se ajusta mucho mas a nuestro modelo que
cualquier otro, aunque intuitivamente observando y razonando el contexto evolutivo y
social del modelo de estudio( ocupacién hotelera ) creemos que es posible que la
evolucidn se asemeje mas a un modelo cuadrdtico que a un cubico, no obstante
nosotros realizaremos el estudio con ambos modelos.

SPSS nos devuelve los siguientes valores de los coeficientes para el modelo cuadratico
y cubico:

Resumen del modelo y estimaciones de los parametros

‘ariable dependiente: Ciclo de tendencizs para personas de SEASON, MOD_1, MUL CEN 12

Resumen del models Estimaciones de los parametros
Ecuacion R cuadrado F glt gl Sig. Constante b1 b2 b3
Cusdratico ETT 200,508 2z L] SO0 | GoTE3.BE3 | 1136023 -3,747
Cusbico 554 382,235 3 ] 00D | 7185100 | -480.858 57,081 - T42

Con los cuales obtenemos nuestras ecuaciones ajustadas para cada modelo.
Cuadratico:

T.= 69763.893 + 1138.023 t-9.747 t*



Cubico:

T.=78186.100 - 480.868 t + 57.061 t*- 0.742 t°

6. Determina los residuos del modelo anterior, es decir, la
diferencia entre el valor observado y el estimado por el
modelo determinista. Indica los 3 primeros residuos.

Para resolver a esta cuestion tendremos que calcular la ecuacién con el modelo
ajustado, pincharemos en Transformar -> Calcular Variable

Primero creamos una variable denominada “tiempo” usando el comando:

Tiempo = Scasenum

A continuacién, introducimos la transformacién correspondiente a la tendencia

cuadratica y cubica.



B | Calcular variable @

Warable de desting: Expresidn numérica:

Tend_cuadratical - B97E3.E53+1 'I35.1]'231iempn-9.?4?1iempn"tiempc:| -
[ Tipo v etigueta... ]

3
& personas o u Grupo de funciones:
EYEAH. not perodic [Y] @ Artméticas "
MOMTH, period 12 [M —— Busgueda =
&4 Date. Format: "MMM &) [4)E)(E Cadena 2

&% Media =] =] Conversidn

Creacion de duracion del tier

f Desv_tip E] E] E] Creacidn de fechas
Calculo de fechas

&EITDF para personas de E] E] m Ctoelitions

-

fSEries ajustadas estac
ﬁ Factores estacionales
ﬁ[ﬁclu de tendencias pz

f tiempao

Fea 2 d_ X2 Jd_la:

Funciones y varables especiales:

(condician de seleccion de casos opcional)

[Fu:eptar] [ F‘E.-gar] [Hestablecer] [Cancelar] [Pm_lda]

7| Calcular variable @

Wariable de destino: Expresion numérica:
Tend_cubical =  78186.1-480 868Yiempo+57, 061 tiempotiempo- -
ﬂ.?-lZ"‘tiempn*tiempu"tiempci
[ Tipo y etiqueta. ..
[3
&;personas ‘—I Grupo de funciones:
ﬂYEﬂH, not perodic [Y @ Artméticas o~
MOMTH, period 12 [M Busgueda =
() (4)(5](8) Cadena |E|

o4 Date. Format: "MMM

& Nedia 2] (=14 Conversian

Creacion de duracion del tier

fl]estr_tip ][] Lo ll) Creacidn de fechas
= Calculo de fech
ﬁElmr para personas de = = le Estgzi?sticea:c 83

-
a2 Jd_ A X d_la:

ﬁSeries ajustadas estac
ﬁFa-:tnres estacionales
&Elﬂl} de tendencias pz
& liempo

&T&nd_ﬂuadmﬂca

Funciones y variables especiales:

(condician de seleccidn de casos opcional)

[Aceptar] [ F‘e.-gar] [Hestablecer] [Cancelar] [Fm.lda]




Posteriormente definiremos la ecuacién obtenida en la estimacién curvilinea 'y

crearemos la variable “Ocupacién hotelera Estimada” que es la ecuacion de nuestro

modelo ajustado (cuadratico y cubico).

¥ | Calcular variable

Warable de destino:
cup_Host_Est_Cuadratica

[ Tipo y etigueta... ]

Expresidn numérica:

(3]

- Tend_cuadratical SAF 1

%persunas »
d:IYEAH. not periodic
JH MONTH. period 12
o4 Date. Format: "M
ﬁ Media

f Desv_tip

& Emor para persona:
fSEries ajustadas eg =
ﬁ Factores estacionz
ﬁ[ﬁclu de tendencia
ﬁ tiempao
&T&nd_cuadlatica
ﬁ Tend_cubica
&Ocup_Hnst_Est_C &
& Ocup_Host_Est C

]

@(8]8]
(] (4] (5] (6]
&) &G
(aJA) Lol

=] =)0 [ Himinar | (<]

(condician de seleccion de casos opcional)

|

Grupo de funciones:

Artméticas

Busgueda

Cadena

Conversion

Creacion de duracion del tier
Creacion de fechas

Célculo de fechas
Estadisticas =

Fea 2 d_ X2 Jd_la:

[ [ »

Funciones y varables especiales:

[Fu:eptar] [ F‘E.-gar] [Hestablecer] [Cancelar] [J"ﬁ'_ﬂ.ldEl]

-




B | Calcular variable @

Warable de destino: Expresion numérica:
Jcup_Host_Est_Cubica = | Tend_cubica™5AF_1 -
[ Tipo y etigueta. .. ]
|3
&JF‘ETSUHES |—I Grupo de funciones:
ﬂYEﬁ.H. not periodic [t (3] Artméticas i
MOMTH, period 12 [M Busqueda =
& Date. Format: "MMM & WE)E Eadﬂna_, =
] onversion e
ﬁ Media E] E] E] Creacidn de duracion del tier
& Desv_tip ] Lol gelacliérél -:I? feghas
ﬁ Error para personas de B & E E:tgz‘:::;ticea:c a3
&Series ajustadas estac ot fo A e if_ ata
& Factores estacionales »  Funciones y varables especiales:
fﬁclu de tendencias pz

ﬁ liempo
ﬁTend_cuadmtica
fTend_cubica
&Dcup_HDst_Est_Cuad

{condicién de seleccidn de casos opcional)

[Fn.ceptar] [ Pegar ] [Eestablecer] [Cancelar] [.Pr.'_ﬂ.lda ]

Seguidamente tendremos que volver a definir otra variable a la que llamaremos
residuos y serd la resta de nuestra variable a estudio "personas” y “Ocupacion hotelera
Estimada” tal que:

Residuos = Personas — Ocupacién hotelera Estimda.



B | Calcular variable

Warable de destino:
Residuns_cuadraticos

Expresidn numérica:
persanas-Jcup_Host_Est Cuadratica

[ Tipo y etigueta...

14

%persnnas

ﬁ Media

ﬁ Desv_tip

& Emor para persona:
ﬁSeries ajustadas e:
f Factores estacionz
&Dclu de tendencia
f liempo
ﬁT&nd_ﬂuadmﬂca
ﬁ Tend_cubica

&% Ocup_Host_Est C
&Dcup_Hnst_Est_C
d:IYEA.H. not periodic
JH MONTH, period 12
63;:[ Date. Format: "M

Grupo de funciones:

@) (][] Eujtméticdas I
lsqueda =

s @AEE Blsque -
Conversion £

&) &G
(4 0] e Ji]
B ®@] [~ ]

Creacion de duracion del tier
Creacion de fechas

Célculo de fechas
Estadisticas

Fea 2 d_ X2 Jd_la:

-

m

Funciones y varables especiales:

-

(condician de seleccion de casos opcional)

[Fu:eptar] [ F‘E.-gar] [Hestablecer] [Cancelar] [Pm_lda]

7| Calcular variable

Wariable de destino:
Residuos_cubicos

Expresion numérica:
personas-Jcup_Host_Est_Cubica|

[ Tipo y etigueta. ..

|

&;personas

& Media

ﬁ Desv_tip

f Emor para persona:
&5&1&5 ajustadas e:
f Factores estacionz
ﬁ[ﬁclu de tendencia
ﬁ liempao
ﬁT&nd_cuadlatica
&T&nd_cubica

ﬁ Qcup_Host_Est C
& Ocup_Host_Est_C
{IYE.P'.H. niat perodic
Sl MONTH, period 12
&4 Date. Format: "M
& Residuos cuadrati

L]

Gnipo de funciones:

(8] gq'tméticéas A
usgueda =

(] (4) (8] (8] Cadena |E|
Conversian £

BNEE
J @] el
B & =]

Creacion de duracion del tier
Creacion de fechas

Calculo de fechas
Estadisticas

a2 Jd_ A X d_la:

m

-

Funciones y variables especiales:

-

(condician de seleccidn de casos opcional)

[Aceptar] [ Pegar ] [Eestablecer] [Cancelar] [Pq,uda ]




Los tres primeros valores que nos devuelve para cada modelo propuesto son los

siguientes:

YEAR MONTH DATE Residuos _cuadraticos Residuos_cubicos Error C M cuadratico Error C M cubico
1 2004 1| JAN 2004 ~ 720218 250555 51871417 .34 627730194
2 2004 2 |FEB 2004 885787 4125,79 78461891.48 17022143,00
3 2004 3 | MAR 2004 675,78 -2635,562 2808245 93 694597202
4 2004 4 |APR 2004 3679.33 461.29 13537505,18 21279165
5 2004 5 | MAY 2004 513267 3049.71 26344319,83 9300744 60
6 2004 6 | JUM 2004 297,81 -768,13 83638,52 590017,87
7 2004 7|JUL 2004 -7123.88 -7266.44 50749638,90 52801130,91
8 2004 8 | AUG 2004 -1580,38 -646.93 252931439 717293,33
9 2004 9| SEP 2004 -1823.21 -389.08 332409603 151382,28
10 2004 10 | OCT 2004 -3729.91 -1887.26 13912217,39 356174009
1 2004 11 | MOV 2004 -4946,06 -2916,72 24463487 ,96 850723196
12 2004 12 |DEC 2004 -1854.65 50,45 343973635 254538
13 2005 1| JAM 2005 -1420,32 587,14 2017298 57 344730,85
14 2005 2 | FEB 2005 -3003.27 -262,91 9019619 43 68120 62
15 2005 3| MAR 2005 944,52 4374 54 89268437 1913662161
16 2005 4 | APR 2005 -4813.79 -1154.20 23172599,50 133218214
17 2005 5| MAY 2005 -4537.09 -836.15 20585177,38 69914413
18 2005 6 | JUM 2005 -2000.19 1712.38 4000766.26 2932229 66
19 2005 7 |JUL 2005 -8009.82 -4221.04 64157142 17 17817157 .14
20 2005 8 | AUG 2005 -5812,04 -2043 17 33779789,89 417453461
21 2005 9| SEP 2005 -4212.18 -861,87 17742465 68 742824,05
22 2005 10 | OCT 2005 -6912.41 -4145.09 47781453 .18 17181759,06

Como complemento a esta cuestién nos hemos propuesto la comparacién de los

errores cuadraticos medios usando ambas los modelos cuadratico y ctbico. FALTARIA
HACER LA MEDIA DE LAS VARIABLES “ERROR_C_M", para comparar los valores

numeéricos.

¥ | Calcular variable

Warable de destino:
Emar_C_M_cuadratico

[ Tipo y etigueta... ]

Expresidn numérica:

-

(3]

ﬁSeries ajustadas e:
ﬁFa-:tnres estacionz
&Elﬂl} de tendencia—
ﬁ liempo
&T&nd_ﬂuadmﬂca
& Tend_cubica

f Ocup_Host_Est C
ﬁ@cup_Hnst_Est_C 1
d:IYEAH. not periodic|
JH MONTH. period 12
o4 Date. Format: "M
& Residuos_cuadrati
f Residuos_cubicos

1

ﬁElmr para persona: = 5 |

Residuos_cuadraticos "Residucs_cuadraticos| -

@(8]8]
(] (4] (5] (6]
&) &G
(aJA) Lol

=] =)0 [ Himinar | (<]

(condician de seleccion de casos opcional)

Grupo de funciones:
Artméticas

Busgueda

Cadena

Conversion

Creacion de duracion del tier
Creacion de fechas

Célculo de fechas
Estadisticas =

Fea 2 d_ X2 Jd_la:

Funciones y varables especiales:

[ [ »

[Fu:eptar] [ F‘E.-gar] [Hestablecer] [Cancelar] [J"ﬁ'_ﬂ.ldEl]




B | Calcular variable

Warable de desting: Expresidn numérica:

Emar_C_M_cubico = |Residuos_cubicos™Residuos_cubicos -
[ Tipo y etigueta... ]

ﬁSEries ajustadas e = u Grupo de funciones:

& Factores estacionz (9] Artméticas

ﬁ[ﬁclu de tendencia Busgueda
& tiempo () (4)(5](8] Cadens
) = Conversion
& Tend_cuadratica 8 & Creacién de duracién del tier

&T&nd_ﬂubica E] E]E] Creacidn de fechas
= Calculo defech
&Ocup_Hnst_Est_C E] E] m Estgsiosticea:c as

[ [ »

-

f Ocup_Host_Est C
d:IYE.ﬁ.H. niat perodic
JH MONTH. period 12
o4 Date. Format: "M
&Hesiduns_cuadmti
y Residuos_cubicos
f Emor_C_M_cuadra

Fea 2 d_ X2 Jd_la:

Funciones v varables especiales:

m

(condician de seleccion de casos opcional)

[Fu:eptar] [ Pegar ] [Eestablecer] [Cancelar] [Pm_lda ]

— Residuos_cuadraticos
15.000- —— Residuos_cubicos
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-5.000-
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-15.000-
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Fecha



7. Determina las predicciones de la ocupacion hotelera para
el proximo ano 2009. (Indica solo las predicciones para los
meses de enero, agosto y diciembre).

Para realizar las predicciones tendremos que completar la columna de la variable
estacional SAF_1 hasta llegar al mes de prediccion deseado y volver a calcular nuestra

variable “Ocupacién hotelera” incluyendo los ultimos meses de prediccién que no
estaban incluidos inicialmente.

Ocup Host Est Cuadratica Ocup Host Est Cubica YEAR MONTH DATE
104841,39 99349.36 2008 10 | OCT 2008
9205937 85967.18 2008 11 |NOV 2008
74144 79 68121.23 2008 12 | DEC 2008
7025938 63400.08 2009 1 [JAN 2009
89202,01 78908.59 2009 2 | FEB 2009
106566,05 9222278 2009 3 [MAR 2009
11088271 93663,97 2009 4 | APR 2009
111395.93 91619.52 2009 & [MAY 2009
112902.48 90164.92 2009 6 [JUN 2009
118309.85 9146212 2009 7 [JUL 2009
122813.46 91593.39 2009 8 |AUG 2009
115871.03 33044.79 2009 9 |SEP 2009
103476.53 T0956,31 2009 10 | OCT 2009
90651.50 59176.33 2009 11 |NOV 2009
72841.97 45003.23 2009 12 |DEC 2009
66664,41 39992.04 2010 1 [JAM 2010
67226,74 47229.20 2010 2 |FEB 2010
103961.52 51968.83 2010 3 [MAR 2010
107917.05 49203.82 2010 4 | APR 2010
108158.59 44293.78 2010 & |MAY 2010
109358,62 39428.35 2010 6 [JUN 2010

A continuacién veremos la efectividad de las predicciones a largo plazo(3 afios) de
ambos modelos para saber cual de los 2 realiza unas mejores estimaciones.

Modelo Cuadratico:



B | Graficos de secuencia

JH YEAR. not periodic [Y1
JH MONTH. period 12 [M
o4 Date. Format: "MMM
& Media

& Desv_tip

f Emor para personas de
ﬁSEries ajustadas estac
ﬁ Factores estacionales
ﬁ[ﬁclu de tendencias pz
& tiempao
ﬁT&nd_ﬁuadmﬂca

f Tend_cubica

& Ocup_Host_Est_Cubic

[ Un gréfico por variable

Variables:

%persnnas

f@mp_Hust_Est_Cuadﬁ

Kl

Btiquetas del eje del tiempo:
) |

Transfarmar

[ Transfermacidn log natural
[ Diferenciar: 1
[] Diferenciar ciclo: 1

Periodicidad actual: 12

Aceptar
Feqar
Bestablecer

Cancelar

ELineas temporales. .. J [ Fomatao...

il
i

140.0004

120.000+

100.0004
|
f [
|
50.000 I‘
|

0.000

I

40.000
TTTTTTIT T T T I T T T T I T I T I T I T I T I I I T T I T I I T T I I oTITITT
goooooOODOOOOOOOOOOOOOOODOOOOOODOCODOODODOOOODOOOODODD

Fecha

Modelo cubico:

— personas
== Dcup_Host_Est_Cuadratica



Ll
B | Graficos de secuencia

& Media Variables:
ﬁ Desv_tip &)persnnas

f Error para personas de ‘I\ ﬁ@cup_Host_Est_Cubicz
& Series sjustadas estac
f Factores estacionales

e s Cancelar

ﬁlﬁcla de tendencias pz Etiquetas del eje del tiempo:
ﬁ tiempao Ayuda

| 3
&T&nd_cuadlatica | |
ﬁ Tend_cubica
& Ocup_Host_Est_Cuad
iIYEAH' not pefodic [Y1 ["] Diferenciar: 1
JHMONTH, period 12 [M T
é’aDatE_ Format: "MMM [ Diferenciar ciclo: 1

Transformar

[ Transformacidn log natural

Perodicidad actual: 12

["] Un gréfico por variable [ Lineas temporales... ] [ Fomato...

— Personas
150.0004 Ocup_Host_Est_Cubica
100.000-
\
\
II
1
III
50.000 \
3
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\
IlI
-50.000- \
".
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L)
-100.000
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Fecha

Como podemos comprobar el modelo cubico a partir del primer afo tiene una
pendiente muy decreciente que pronostica un descenso subito de la demanda

hostelera, con lo cual desechariamos esta opcién y nos decantariamos por el modelo
cuadratico que se asemejaria mas a la realidad en el sector hostelero.



Nos proponemos ahora analizar la serie del fichero
hoteles_ST.sav mediante una técnica de alisado
exponencial.

8. éQué técnica de alisado exponencial te parece mas
adecuada para analizar esta serie? Razona tu respuesta.
Usaremos la técnica de Holt-Winters multiplicativo, ya que la serie presenta

componente estacional y dicha componente parece ir MULTIPLICADA por la
componente tendencia (ver apartado 2).

9. Aplica la técnica de alisado que has considerado
adecuada, seleccionando como parametros de alisado
aquellos que minimizan la suma de cuadrados de los
errores (busqueda en rejilla con precision de 0.1).
Determina cdmo quedarian las formulas recurrentes de
las series alisadas e interpreta el significado de los
parametros de alisado obtenidos.

Tendremos que seleccionar el menu Analizar -> Series Temporales-> suavizado

exponencial. Seleccionaremos Winters y marcaremos en cada parametro la rejilla de
busqueda definida en el enunciado de 0.1

B “trabajo_hoteles.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de dates SPSS. ol ==
Archivo Edicién Ver Datos Transformar [Analizar | Grificos Utilidades Ventana ?
= = =T wh o CE Informes » }
60 - tiempo_1 Gl R | Visible: 16 de 16 variables
EsiPred | tiempo 1 T * Residuos | Ewor cuadratico_medio | VEAR__| MONTH_| _DATE__| [ [
46 101922 465,00 Comparar medias HEEEE 209711,81 2007 10 [OCT 2007
47 89500 | 47,00 Modelo lineal general v | 3552 5351662345 2007 | 11 NOV 2007
48 72100 48.00|  Modelos linesles generalizados ~ » | -6395,63 4090404409 2007 | 12 [ DEC 2007
49 68351 49,00 Mot aiios » [ 720073] 51641694.32 | 2008 | 1 JAN 2008
50 86832 50,00 Gk , | 4245.5] 1802126657 | 2008 | 2| FEB 2008
51 1,03817 51,00 = L | 422628 17861526,64 2008 3| MAR 2008
52 1.08130 52,00 I 10465.38 109524163,52 2008 4| APR 2008
53 1,08759 | 63,00 Lo I Y] 9890568 | 2008 | 5| MAY 2008
54 1,10382 64,00 Clasificar v | Ta 5 54931648,98 | 2008 & | JUN 2008
55 1,15850 | 65,00 Reduccion de datos LA 6041823308 | 2008 | 7|JUL 2008
56 120472 56,00 Esealis » | 9858.76 97195138 43 2008 8 | AUG 2008
57 1,13885 57,00 e , | 448558 1954114054 2008 9| SEP 2008
58 1,01922 58,00 Soies devnporles 5 }rr;a; ) “TTp181.60 2008 10 | OCT 2008
59 89500 59,00 144,81 2008 11 NOV 2008
&0 72100 60,00 N s LTI 2008 12 | DEC 2008
61 68351 61,00 Respuesta multiple o 2009 1 JAN 2009
62 86832 | 62,00 Anélisis de valores perdidos. TR | 2009 | 2 | FEB 2009
63 103817 63,00 Muestras complejas » e 2009 | 3| MAR 2009
64 108130 64,00 Contid e e v B 2009 4| APR 2009
55 1.08759 65.00 e [ [ 2009 | 5| MAY 2008
Curva COR.. ¢ + v +
66 110382 66,00 it —— Analisis espectral... | 2008 6 | JUN 2008
67 1,15850 67,00 78948,63 | 91462.12 | e r —— | 2009 | 7]JUL 2009
68 120472 68,00 76028,60 9158339 | 2008 8 | AUG 2008
69 1,13885 69,00 72919,95 83044.79 S L : 2009 9| SEP 2009
70 1,01922 70,00 6961824 70956,31 | Correlaciones cruzadas... | 2009 | 10 | OCT 2008
71 89500 | 71,00 66119.01| 59176.33 | | 2009 | 11 | NOV 2003
72 72100 72,00 62417 81 4500323 2009 12 | DEC 2009
[\ Vista de datos )\ Vista de variadles / « i |

Suavizado SPSSEl procesader estd preparado

= B




Pasaremos la variable personas y seleccionaremos

Winters:

-
# | Suavizado exponencial

ﬁ Media -
& Desv_tip I
ﬁ Emor para persona:
ﬁ Seres ajustadas e: E
ﬁFau:’mres estacionz
ﬁlﬁclu de tendencia—
ﬁ liempo

ﬁ Tend_cuadratica
ﬁT&nd_cuhi-:a
&Dcup_HDst_Est_C
& Ocup Host Est C 7

Varables:

Y personas

Factores estacionales:

Modelo Aceptar

{ : | Simple Pegar
() Hott

@ Winters Bestablecer
(71 Personalizado Cancelar

)

| ersonalizar...

Perodicidad actual: 12

i

[ Guardar... ] [F‘ar.:'lmetms...

R

Pincharemos en parametros y definiremos la rejilla de busqueda:

T

Tendencia:  Lineal

General (Afa)
() Valor: 1

i@ Bisgueda en rejila;
Iniciar: Parar:  Par:
0 1 1

Estacional (Delta)

1 Valor: |1

@ Buisgueda en rejila:
Iniciar: Parar:  Por:
0 1 1

Suavizado exponencial: Pardametros

Componente estacional:  Multiplicativo

Tendencia (Gamma)

(7 Valor: |1

@ Busgueda en rejila;
Iniciar: Parar: Por:

0 1 N

Mod. de tendencia (Phi)
@ Valor: |1

Busgueda en rejilla:

] 3 2

Maostrar sdlo los 10 mejores modelos de la blisgueda en rejila

Cortinuar

Cancelar

il
;

Walores iniciales
@ Automatico

(7 Personalizado:




SPSS nos muestra los modelos propuestos para el ajuste, de donde resaltamos 2

propuestas:
Sumas menores de los errores cuadraticos

Sumas de

Gamma Delta los errares

Serie Rango del modelo | Alpha (Mivel) | (Tendencia) (Estacion) cuadraticos
personas | 7 ,45555 .ﬁﬁﬁﬁﬁ ,ﬁﬁﬁ ﬁﬁ % igﬁﬁ E"Iﬁﬁﬁ
2 50000 00000 L0000 | 1368574435
3 30000 ,00000 00000 | 1376042409

| 4 A0000 00000 L0000 | 1392337861 |
5 30000 ,10000 ,00000 | 1398119008
i 50000 00000 10000 | 1405710254
7 40000 10000 ,00000 | 1409213695
8 G0000 ,00000 00000 | 1413669857
9 30000 ,00000 L0000 | 1422941475
10 LA40000 00000 20000 | 1437131201
Parametros del suavizado
Sumas de
Gamma Delta los errores
» Serie Alpha (Mivel) | (Tendencia) (Estacién) | cuadraticos gl error
personas 40000 00000 00000 | 1350061833 46

A continuacion, se muestran los parametros con las sumas menoeres de errores
cuadraticos. Estos parametros se utilizan para pronosticar,

Los valores iniciales de nivel tendencia asi como de los indices estacionales quedan
indicados a continuacioén:

Estado de suavizado inicial

personas

68, 63331

ET.15135
103, 91117
108, 27082
109, 18571
108, BB68T
115,55511
120, 40055
114, 08484
101, 65562

fir R iin ]

T2,32502
Mivel THE18,31
Tendencia TE8, 42130

Indices
estacionales

B oG8 =4 B odn b (3 R

= 2

P

De todos los modelos propuestos analizaremos cual es el mas apropiado para ajustar
nuestro modelo, en nuestro caso concreto elegiremos el modelo propuesto 1 (por
tener menor error cuadratico medio), cuyos parametros de alisado son a=0.4 y=0.0
y 6=0.0



Estos parametros pueden oscilar entre 0y 1, significando 0, que a todas las
observaciones les da el mismo peso, y 1 que las observaciones mas influyentes para
determinar el modelo son las mas recientes.

El parametro a= 0.4, nos indica que para estimar el nivel de la serie en cada instante,
se le da mayor peso a las observaciones finales que a las iniciales.

El parametro y = 0 nos indica que para estimar la pendiente de la serie en cada
instante se le da el mismo peso a las observaciones iniciales que las observaciones
finales en el ajuste de nuestro modelo.

El parametro 6= 0 se interpreta como que la componente estacional en el modelo no
se modifica a lo largo del tiempo, y que las observaciones finales tienen el mismo peso
que las iniciales para el calculo de nuestro modelo alisado.

FALTARIA ESCRIBIR LAS FORMULAS RECURRENTES RESULTANTES!

10. Compara los residuos obtenidos mediante esta
técnica de alisado con los residuos de la descomposicion
clasica. Para ello, realiza un grafico comparativo de los
residuos: represéntalo en tu folio a mano alzada y
coméntalo.

Pincharemos en analizar -> Series temporales -> Grdficos de secuencias y obtendremos

las siguientes graficas:
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Fecha

Como se observa los residuos que nos devuelve la técnica de alisado exponencial son
similares (en cuanto a magnitud global) a los residuos que nos devuelven los modelos
cuadratico y cubico del analisis cldsico. Sin embargo, en el caso de la técnica de alisado
los residuos parecen distribuirse de forma mas aleatoria que en el caso del analisis
clasico.



11. Determina las predicciones de la ocupacion hotelera
para el préximo aino 2009. (Indica sdlo las
predicciones para los meses de enero, agosto y
diciembre).

Usaremos el menu analizar -> Series temporales -> Suavizado exponencial y

marcaremos las siguientes opciones para pronosticar los meses deseados.

-

Suavizado exponencial: Guardar @
Crear variables Pronosticar casos
@ Afadir al archivo Desde el periodo de estimacidn hasta el dtima caso
Sustituir las existentes @ Pronosticar hasta:
No crear Afio: 2009
Mes: 12|

B periodo de estimacidn es:
Todos los casos

[Cuntinuar] |Cancelar| | Ayuda |

DATE FIT 3

[JAN 2009 7129317803
FEB 2009 91189,86559
MAR 2009 109514 40261
APR 2009 114930,28055
MAY 2009 116708,15286
JUN 2009 117235,87414
JUL 2009 125768,87113
AUG 2009 131468,48152
SEP 2009 125406,14000
OCT 2009 112534,07130
NOV 2009 99786,10729
DEC 2009 81166,26742

12. Si queremos que nuestro método de alisado de mas

importancia al cambio de tendencia que se produce al
final de la serie, ¢écomo deberiamos seleccionar los
parametros de alisado?. Justifica tu respuesta.



Deberiamos haber elegido un valor del pardmetro y distinto de 0 ya que el cambio de
tendencia al final del modelo nos indica que los uUltimos valores de este deberian haber
tenido un mayor peso en el calculo final de las predicciones de nuestro modelo. Para
este caso podriamos seleccionar el modelo 5, con parametros a= 0.3 y=0.1 y 6=0.0



